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Resumo Este artigo introduz uma generalizacdo da rede meuro-fuzzy
evolutiva eNFN (Generalized eNFN - G-eNFN) para permitir o célculo
de multiplas saidas e ilustra sua aplicagao na modelagem em tempo real
de um sistema de duplo rotor (TRMS - Twin Rotor MIMO System)
com dois graus de liberdade. O TRMS é um sistema rapido, nao linear,
instdvel em malha aberta, variante no tempo e apresenta acoplamento
cruzado entre os dois rotores. A modelagem e o controle do TRMS re-
quer alta taxa de amostragem, tipicamente da ordem de milésimos de
segundo. Os resultados experimentais mostram que a G-eNFN ¢é rapida,
precisa e eficaz na modelagem em tempo real do TRMS. A rede capta
rapidamente a dinamica do sistema e desenvolve modelos precisos de
baixo custo computacional. Os resultados sugerem a G-eNFN como uma
potencial candidata na modelagem em tempo real de sistemas rapidos,
complexos e variantes no tempo.
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1 Introdugao

A modelagem de sistemas estd relacionada principalmente ao desenvolvimento
de modelos matemaéticos para caracterizar o comportamento de sistemas. Os mo-
delos podem ser desenvolvidos a partir de principios fundamentais, a partir de
dados de entrada/saida, ou ambos. Geralmente, os dados sdo obtidos experimen-
talmente, diretamente ou por meio de simulagao [1]. Sistemas contemporaneos
possuem muitas caracteristicas que tornam a modelagem matematica tradicional
cada vez mais dificil e complexa. Atualmente, os sistemas sao caracterizados por
alteragoes frequentes, especialmente nos pontos e condigoes de operagao. Forma-
lismos de modelagem sao necessarios para facilitar a integracao de informagoes
qualitativas e quantitativas, e para combinar com a computacdo inteligente. A
modelagem evolutiva é um exemplo deste tipo de abordagem que tem se mos-
trado apta para fornecer solugoes eficazes de modelagem e controle para sistemas
nao-lineares variantes no tempo [2].



Hoje, ha uma crescente necessidade de monitoramento, detecgao e diagndstico
de falhas em sistemas dinamicos. Basicamente, isto é devido as exigéncias de
alto desempenho de processos industriais reais [3]. A deteccao precoce de falhas
aumenta a confiabilidade, evita perturbagoes e/ou interrupgoes da producao,
acidentes e prejuizos financeiros. Uma caracteristica importante e altamente de-
sejavel dos métodos de monitoramento, deteccdo e diagndstico de falhas é a
adaptabilidade [4]. Métodos e modelos podem tornar-se inaplicdveis quando a
sua estrutura e parametros nao se adaptam as mudancas nos processos.

O TRMS (Twin Rotor MIMO System) é um set-up experimental desenvol-
vido pela Feedback Instruments Limited [5] para simular problemas e desafios
de modelagem e controle encontrados na pratica. O TRMS é variante no tempo
e possui dindmica complexa, nao-linearidade, acoplamento cruzado, fric¢ao, sa-
turagao e ruido. Devido a estas caracteristicas, a modelagem do TRMS a partir
de um fluxo de dados é uma tarefa dificil. Abordagens com modelagem adapta-
tiva tem mostrado ser particularmente uteis para lidar com o TRMS [6].

A modelagem e identificaggo do TRMS foi abordada por diversos autores.
Por exemplo, [7] propde a utilizagdo de um método Quasi-LPV para modelar e
estimar pardmetros, enquanto [1] usa um modelo de inferéncia neuro-fuzzy adap-
tativo (ANFIS) cujo antecedente é ajustado por um algoritmo de otimizagao
por enxame de particulas e os parametros do consequente sao encontrados por
minimos quadrados recursivos. Abordagens evoluciondrias de identificacao e mo-
delagem, tais como algoritmos genéticos, enxame de particulas e evolugao dife-
rencial sdo abordados em [8]. As redes neurais artificiais foram exploradas em
[9]. Todos esses estudos utilizam dados reais adquiridos do TRMS e os esquemas
de modelagem e identificacao relatados tem se mostrado bem sucedidos. No en-
tanto, apesar do uso de dados reais, os experimentos e simulagoes sdo off-line.
Eles primeiro executam o TRMS para obter e armazenar os dados. Em seguida,
os dados armazenados sao utilizados para treinar e avaliar os algoritmos. Este
artigo sugere e avalia uma abordagem neuro-fuzzy evolutiva para a modelagem
em tempo real do TRMS.

A modelagem fuzzy evolutiva usa fluxos de dados para, gradualmente, desen-
volver a estrutura do modelo simultaneamente com o ajuste dos parametros. A
modelagem evolutiva fornece um alto nivel de adaptacao com aprendizado incre-
mental e continuo [10]. O aprendizado incremental permite um processamento
rapido e possui baixo consumo de memoria, visto que as amostras de dados sao
processadas apenas uma vez pelo algoritmo de modelagem e podem ser descarta-
das posteriormente [11]. Enquanto a aprendizagem facilita a formagao continua
de novos conhecimentos, modificando a estrutura e os parametros do modelo,
ela deve ser capaz de manter e conservar o conhecimento relevante aprendido
anteriormente [12]. Os sistemas fuzzy evolutivos podem iniciar o processo de
aprendizagem a partir do zero e novos conhecimentos podem ser adicionados
e/ou excluidos conforme os dados sdo recebidos.

Os algoritmos evolutivos constituem uma promissora abordagem para o de-
senvolvimento de modelos adaptativos nao-lineares baseados em dados. Estes
tem sido amplamente utilizados para construir modelos de sistemas complexos a



partir de amostras de dados. De acordo com [2], hd uma crescente demanda para
a implantacao de sistemas evolutivos. Eles foram bem sucedidos aplicados a pro-
blemas de controle [13], classificagdo [14], identificagao, deteccdo e diagndstico
de falhas [15], previsdo e predigdo [16], para mencionar somente alguns.

Este artigo concentra-se no uso de uma abordagem de rede neuro-fuzzy evo-
lutiva para modelar em tempo real um sistema de duplo rotor (TRMS) com
multiplas entradas e multiplas saidas, com taxa de amostragem na ordem de
milésimos de segundo. Mais especificamente, a rede neuro-fuzzy evolutiva visa
estimar um passo a frente a saida dos controladores PID, ou seja, as voltagens
fornecidas para os dois rotores do TRMS. O objetivo é prever em tempo real as
saidas dos controladores PID usando como entradas a saida desejada e o angulo
medido a fim de analisar a viabilidade do uso da rede neuro-fuzzy como um
controlador em tempo real para sistemas nao-lineares com dindmica rapida. Os
trabalhos futuros deverao avaliar o seu uso no controle preditivo, controle in-
verso, monitoramento do estado, e detecgao e diagnéstico de falhas em tempo
real.

Originalmente introduzida em [17], a eNFN é uma rede neuro-fuzzy evolutiva
rapida e precisa para modelagem e controle de sistemas. eNFN ¢é um sistema com
miultiplas entradas e uma tunica saida. Neste trabalho sugere-se um algoritmo
generalizado para o eNFN (G-eNFN) com multiplas entradas e multiplas saidas
e sua aplicagao na modelagem em tempo real do TRMS. Nos experimentos a G-
eNFN comega a modelagem sem conhecimento a priori sobre o TRMS. Espera-se
que a rede consiga capturar rapidamente a dinamica das saidas dos controladores.

Apoés esta introducdo o trabalho prossegue como se segue. A préxima secao
descreve o TRMS. A Secao 3 introduz a generalizacdo da rede eNFN para
multiplas saidas. A Segao 4 centra-se na modelagem em tempo real do TRMS.
Por fim, a Secao 5 conclui o artigo resumindo as suas contribuigoes e apresen-
tando as questoes a serem abordadas no futuro.

2 Sistema MIMO de Duplo Rotor

O Sistema MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) de Duplo Rotor (TRMS),
ilustrado na Figura 1, é constituido por uma haste fixada a um conjunto torre/base.
Cada extremidade da haste possui um rotor acionado por um motor de corrente
continua com velocidade varidvel para controlar o movimento dos eixos vertical
(arfagem - pitch) e horizontal (guinada - yaw). O rotor principal opera no dngulo
de elevagao (eixo de arfagem - pitch axis), enquanto o rotor de calda atua no
angulo de rotacdo (eixo de guinada - yaw azis) para movimentar para direita ou
esquerda.

O TRMS em muitos aspectos se assemelha a um helicéptero. Por exemplo,
como um helicéptero o TRMS possui um forte acoplamento cruzado entre os
dois rotores, uma dinamica complexa e altamente nao-linear. O TRMS possui
dois dos trés movimentos de um helicéptero, o angulo de arfagem e o de gui-
nada. Além dos dois movimentos citados, o helicéptero também possui o angulo
de rolagem. No médulo do duplo rotor a posigao é controlada por meio da va-



Figura 1. Médulo do Duplo Rotor [5].

riagao da velocidade do rotor. No entanto, no helicéptero a forga aerodinamica
é controlada pela modificagao do angulo das laminas do rotor, e a velocidade do
rotor é aproximadamente constante.

O Sistema de Duplo Rotor possui duas varidveis de entrada, a voltagem apli-
cada ao rotor principal u; e a voltagem aplicada ao rotor de calda us. As varidveis
de saida sdo o dngulo de arfagem (pitch angle) ¥ e o dngulo de guinada (yaw
angle) . Outras safdas também podem ser consideradas, como por exemplo, as
velocidades angulares, porém elas nao sao consideradas neste trabalho. A Figura
2 mostra o diagrama simplificado do TRMS. Como pode ser visto, u; controla o
angulo de arfagem e us atua no angulo de guinada. A figura também destaca a
dindmica do acoplamento cruzado entre os movimentos dos dois eixos. Observe
que u; afeta ¢ e uy perturba V.
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Figura 2. Diagrama simplificado do TRMS.



3 G-eNFN - Rede Neuro-Fuzzy Evolutiva com Miiltiplas
Entradas e Multiplas Saidas

Esta segdo introduz uma generalizagido para a eNFN [17], chamada de G-eNFN
(Generalized eNFN). A rede eNFN é uma rede neuro-fuzzy evolutiva com n en-
tradas e uma unica saida e possui um algoritmo de aprendizagem incremental
single pass, isto é, o mecanismo de aprendizagem utiliza apenas a amostra de
dados atual e todos os calculos sao realizados recursivamente sem a necessidade
de armazenar valores passados. O algoritmo de aprendizado incremental, simul-
taneamente, evolui a estrutura e atualiza os pesos da rede. A estrutura da rede
evolui em funcao do erro de modelagem e dos dados de entrada. Os pesos da
rede sao atualizados por um algoritmo baseado no gradiente com taxa de apren-
dizado ideal. A abordagem proposta para a generalizacdo mantém as principais
caracteristicas da eNFN e permite o calculo de multiplas saidas.

O algoritmo de aprendizagem da G-eNFN pode ser resumido em 6 passos:
1) inicializagdo de fungoes de pertinéncia, 2) adaptacdo de contexto, 3) cédlculo
das saidas, 4) atualizacdo dos pesos, 5) criagdo de fungbes de pertinéncia e 6)
eliminacao de fungoes de pertinéncia. A descri¢ao detalhada destes passos é como
se segue.

3.1 Funcgoes de Pertinéncia

A rede usa fungdes de pertinéncia triangulares e complementares. Uma fungao
de pertinéncia triangular pode ser definida pelo limite inferior, valor modal e
limite superior. Denota-se o valor modal da k-ésima fung¢ao como (b). O limite
inferior é o valor modal da func¢ao adjacente inferior (bx_1), e o limite superior
o valor modal da fungao adjacente superior (by41).

Cada uma das n varidveis de entrada € iniciada com o minimo de duas fungoes
de pertinéncia (m; = 2, i = 1,...,n) e dependendo do fluxo de dados e do erro de
modelagem, novas fungoes podem ser criadas e inseridas. O valor modal inicial
para as funcoes de pertinéncia é dado por b;; = ming, e bjo = maz,,, onde i
indexa a varidvel de entrada, min,, e max,, sdo respectivamente o limite inferior
e limite superior do dominio da i-ésima variavel, i =1, ..., n.

3.2 Adaptacao de Contexto

Na modelagem de sistemas em tempo real podem ocorrer mudancgas no ambiente
que permitam o surgimento de dados cujos valores estao fora do dominio defi-
nido pelos valores maximo (max,,) e minimo (min,,). Portanto, é importante
acompanhar e atualizar esses limites. O procedimento para atualizar os valores de
MaTy, € Ming, € COMO Se Segue: se Ty, < MiNg, entao Ming, = Tt, € bj1 = Ming,
ou Se Ti, > MATy, ENLA0 MATy;, = Tt, € bim, = MaTy,.



3.3 Saidas da Rede

Basicamente, a estrutura da rede G-eNFN corresponde a n estruturas tipo
Takagi-Sugeno [18] de ordem zero, uma para cada entrada. Os modelos sdo de-
sacoplados e cada uma das [ saidas da rede 3! é obtida pela soma das saidas
individuais yii. O dominio de cada varidavel de entrada x;; é granulado em m;
fungoes de pertinéncias triangulares e complementares. No entanto, no maximo
duas das m; funcbes de pertinéncia sao ativadas para uma dada entrada x;; e
as saidas individuais sao computadas somente para as fungoes ativas. Cada uma
das [ saidas da rede é computada como se segue

n n
l_ 1 I l
Ub=> ut = > (A, (@)@, + A, o (@6 @k, 41)s (1)
i=1 i=1
onde [ é o indice de cada saida, t o passo atual, n nimero de variaveis de entrada,
k; and k; + 1 os indices das duas funcoes de pertinéncia ativadas para i-ésima
variavel de entrada.

3.4 Atualizagao dos Pesos

Os pesos da rede s@o atualizados por um algoritmo de aprendizagem incre-
mental e supervisionado usando um procedimento baseado no gradiente com
taxa de aprendizado 6tima [19] que proporciona um erro de aproximagao nulo
em um passo. Note que, para a i-ésima entrada x;; em ¢, somente as fungoes
tik; (Tti) € ik, +1 (i) s@o ativas e somente os pesos das fungées de pertinéncia
ativas sdo ajustados. Assim, qﬁki e qﬁki 41 sdo atualizados por qéki = qéki —
ar(y — G)pag, (@) © g1 = @y — (Wi — 9D pair, (x + 1), onde yi ¢
a saida desejada, ! é a saida da rede, e a férmula da taxa de aprendizado
o =1/ ik, (20)? + paik 1 (2)?).

3.5 Criacao de Funcoes de Pertinéncia

A criacao e insercao de fungoes de pertinéncia visa refinar a granulagao do espago
de entrada para reduzir o erro uniformemente. Para a entrada x, calcule, re-
cursivamente, a soma da média do erro jifig, € a soma da variancia do erro ac}gt
de modelagem global de todas as saidas, e estas sao divididas pelo nimero de

saidas, como se segue

_ Z?:l ,&gé _ Z;:l Il:Lg£71 - B(ﬂgi71 - et)

Nﬂgt - S s ! (2)

052 — 2o &zi _ S (- 5)(&;71 + B(fg — et)z)’ "

gt s S

31 é a variancia do erro
t

de cada uma das [ saidas, 8 é a taxa de aprendizado, s o numero de saidas e
_ )l ol
€t = Y — Y-

onde fgl é a média do erro de cada uma das [ saidas, &



Encontre a fungdo de pertinéncia com maior grau de ativacao (b}) e calcule
recursivamente para a entrada zy; a média do erro local fip,, = fip,_,; — B(fib,_1; —
Bt).

O limitador 7 controla a menor distancia permitida entre o valor modal da
funcao criada e o valor modal das fungoes adjacentes. O limitador 7 evita uma
granulagao muito fina de uma regiao do dominio de entrada e é calculado por
r = 2% T onde i é um pardmetro que auxilia no célculo da menor
distancia permitida. A distancia entre o valor modal das funcgoes de pertinéncia
apds uma nova fungao ser adicionada é obtido como demostrando em (4).

bipx 41 —bipx _
Se (bf #1 e bf <m,;) entao dist = M,

bivr 1 —biv
Se (b =1) entao dist = ﬁ, (4)

Se (bf =m;) entao dist = 5

A ~ ~ 2 . ~ ~ . ~ . ,

Se (fw;, > piig, +0067y,) e (dist > 7), entdo uma nova fungo de pertinéncia é

criada. A criagao e inser¢ao de fungoes de pertinéncia atualiza a granularizacgao
da i-ésima varidvel do dominio de entrada como se segue:

Se by #1 e b} < m,, entdo a funcao mais ativa é substituida por duas fungoes
de pertinéncia cujo valores modais sdo obtidos por bl = bip:—1 + dist e
bi = bib;‘—l + 2 % dlSt,

Se b = 1, entdo a nova funcao de pertinéncia é criada entre a primeira e a
segunda e o valor modal da funcdo recém criada é bl = bip: + dist,

Se by = m,, entao a nova fungao é criada e inserida entre a tltima e a pentltima
com valor modal obtido por bl = bip: — dist.

3.6 Eliminacao de Fungoes de Pertinéncia

O procedimento para eliminar regras fuzzy (funcgoes de pertinéncia) usa o con-
ceito de idade da regra [20] que é definida pelo tempo de inatividade de uma
fungao de pertinéncia. Para cada varidvel de entrada %, encontre b; , indice da
fungao de pertinéncia com maior tempo de inatividade. A fungao de pertinéncia

indexada por b; serad eliminada se idade,- > w e m; > 2, onde idade,~ com-

puta a instancia de tempo que a fungao indexada por b; esta inativa, e w ¢
um parametro que indica o limiar de tempo de inatividade das fungoes de per-
tinéncia.

Apoés a eliminacgao de uma fungao de pertinéncia, a granularizacao do dominio
da varidvel de entrada é realizada como se segue:

Se b, #1eb; <m,;, entdo a funcao indexada por b; ¢é eliminada e os limites
das fungoes adjacentes ajustados,

Se b; =1, entdo a funcao indexada por b, é eliminada e o valor modal da
funcao adjacente definido para in,,



Se b, = m,, entao a funcao indexada por b; ¢é eliminada e o valor modal da
funcao adjacente definido para gz, -

Uma discussao detalhada sobre o ajuste dos parametros [, m, 1, w e seus
valores tipicos podem ser encontrados em [17].

4 Experimentos

Esta segao apresenta os experimentos computacionais realizados em tempo real
utilizando a rede G-eNFN na modelagem do TRMS. No TRMS o controle dos
angulos de arfagem e guinada é realizado por dois controladores PID, um para o
movimento de arfagem e o outro para o de guinada. A entrada dos controladores
é a diferenca entre a posicao medida e a posigao desejada, e a saida é a voltagem
aplicada aos rotores de arfagem e guinada. No experimento serd utilizada uma
rede G-eNFN com duas saidas, uma para estimar um passo a frente a voltagem
aplicada ao rotor de arfagem e a outra para a voltagem aplicada ao rotor de
guinada. O objetivo do experimento é analisar a viabilidade e avaliar o desem-
penho da rede G-eNFN na modelagem em tempo real de sistemas com dinamica
réapida.

No sistema do TRMS o software de aquisicao de dados e controle é executado
em um microcomputador com sistema operacional Windows e utiliza uma placa
de aquisicdo de dados Advantech. As unidades de controle sdo implementadas
em ambientes Matlab e Simulink. O sistema operacional Windows nao foi desen-
volvido para aplicagoes em tempo real. Por isso utiliza-se a Real-Time Workshop
do Matlab [21] para simular o processamento em tempo real.

Na estimagao em tempo real um passo a frente, a rede G-eNFN é executada
em duas etapas. A primeira etapa visa o ajuste dos parametros e a evolugao
da estrutura. Nesta etapa, a G-eNFN tem como entrada a posi¢ao desejada
em (t) e as medidas da posicdo em (¢t — 1). O valor estimado da posigao é
comparado com a posi¢ao medida atual (y;) e a diferenga (erro) é utilizada para
atualizar os parametros e adaptar a estrutura da rede. Conclui-se esta etapa
fixando parametros e estrutura da rede. Na segunda etapa estima-se a posicao
um passo a frente. Nesta etapa, o modelo tem como entrada a posicao desejada
em (t+ 1) e as medidas da posicdo em (t). Utilizam-se estas entradas e os
parametros e estrutura fixados na primeira etapa para estimar a posicao um
passo a frente, isto é, (g¢+1). A Figura 3 mostra a estrutura da rede G-eNFN
para a estimagdo em tempo real da voltagem aplicada aos rotores do TRMS.

O tempo de simulacao do experimento foi de 100 segundos com a taxa de
amostragem de 1073 segundos (1 milésimo de segundo), resultando num to-
tal de 100.000 amostras. O angulo desejado de arfagem é obtido pela soma de
trés fungdes seno com amplitude 0,8, 0,3, 0,3 e frequéncia 0, 1, 0,05, 0,01 Hz.
Acrescenta-se a essa soma a constante 0,4. O dngulo desejado de guinada é dado
pela soma trés fungdes seno com amplitude 0, 1 e frequéncia 0,1, 0,05, 0,02 Hz.
O desempenho da eNFN na estimacao em tempo real serd avaliado pelo erro
quadrético By = 1/2(y; — 4:)*.
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Figura 3. Visado geral da G-eNFN em tempo real.




Neste experimento a rede G-eNFN é empregada para estimar um passo a
frente a voltagem aplicada aos rotores de arfagem e guinada. A Figura 4 mostra:
(A) a ac@o de controle real e a estimada para o rotor de arfagem; (B) a agéo de
controle real e a estimada para o rotor de guinada; (C) a evolugao da estrutura
da G-eNFN; (D) e (E) o erro quadrético instantaneo E; para a estimacdo da
acao de controle do rotor de arfagem e guinada, respectivamente. A curva de
erro apresentada nas duas figuras confirma a boa precisao da rede G-eNFN na
estimagao da voltagem aplicada aos rotores do TRMS. Estas figuras também
mostram a evolugao da estrutura da rede G-eNFN. Note que a rede G-eNFN
adapta/evolue sua estrutura de acordo com os dados de entrada e com o erro de
modelagem, para manter uma estrutura compacta e uma baixa taxa de erros.

Os experimentos realizados em tempo real no TRMS mostram que a rede
G-eNFN ¢ eficiente, isto é, tem boa precisao e é rapida. Além da acurécia e da
velocidade, a G-eNFN possui baixo custo computacional. Neste experimento a
rede estimou a saida obtida de dois controladores independentes, o que torna o
processo de estimagao mais complexo.

5 Conclusao

Este artigo introduziu uma generalizacao para a rede neuro-fuzzy evolutiva eNFN
(G-eNFN), a qual possibilita o cdlculo de multiplas saidas. A abordagem pro-
posta foi empregada na modelagem em tempo real de um sistema de duplo rotor
(TRMS). As voltagens aplicadas aos dois rotores foram estimadas um passo a
frente.

Os resultados experimentais mostram que a G-eNFN ¢ eficiente e viavel para
aplicagoes em tempo real. Devido & sua baixa complexidade, ao procedimento
de aprendizagem e a réapida adaptacgao, a rede é capaz de modelar um sistema
rapido e variante no tempo com eficiéncia e precisdo. Os resultados também
destacam a natureza evolutiva da rede. Ela é capaz de desenvolver um modelo
adequado para as condicoes de funcionamento espelhado nos dados de entrada.

Os trabalhos futuros devem ampliar a estrutura da G-eNFN para lidar com
a implementagao em tempo real dos controladores inversos e preditivos para
sistemas complexos variantes no tempo.
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